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1. はじめに 
人の動作を認識する研究は数多く行われている(1)～(4)．動作
認識の代表的な手法では，マーカ付きのスーツを着用した人
物を複数のカメラにより撮影し，各マーカの三次元位置座標
を取得する．このデータと予め手作業で設定したデータとの
マッチングを行い，最も類似した動作を見つけることにより，
動作認識を行う． 
従来手法の問題点として，動作を認識する際に身体にマー
カやセンサを取り付けて観測を行う研究が多く，使用者に対
する負担や着衣の制限が考慮されていない．しかし，身体に
多数のマーカやセンサを取り付けて日常生活を送るのは現
実的でなく，活動の妨げとなると考える．また別の問題とし
て，特定の動作に対する認識手法についての研究が多く，あ
らかじめ手作業で動作のテンプレートデータを設定してい
る点がある．これにより，従来手法により認識できる動作は
用意したデータと一致するもののみであり，そうでない動作
を認識することができない．一方で，日常的な動作は動きが
多様であり，また何気なく行うものが多い．このため，すべ
ての動作について予め手作業でデータを用意することは不
可能である．さらに，日常空間では人は一人で生活している
とは限らず，空間内に複数の人が存在することが考えられる．
身長などの身体的特徴は個人により異なり，複数の人の動作
を認識する際に，一人ひとりについて動作のデータを用意す
るのは現実的でないと考える． 
以上の点を考慮すると，日常動作の認識には以下の要件が
求められる． 
I. 人の活動を妨げずに動作を観測できる． 
II. 予め手作業で動作のデータを用意することなく動作を
認識できる． 
III. 身体的特徴の個人差なく動作を認識できる． 
これらの要件を満たすため，以下の条件を満たす動作認識
手法を提案してきた(5)． 
I. マーカレスで人を観測できるよう RGB-D カメラを使用
する． 
II. 人が実際に行った動作から認識に必要なテンプレート
データを動的に作成する． 
III. 隣り合った関節を結んで作成したベクトル間のコサイ
ン類似度を用いる． 
Iにより，身体にマーカやセンサを取り付ける必要がなく，
人の活動を妨げることなく観測を行うことができる．II によ
り，予め手作業で動作データを用意する必要がなく，また，
データにない動作が観測された際に新たな動作データとし
て追加することができる．IIIにより，位置座標をそのまま使
用しないため，身体的特徴の個人差にかかわらず動作認識を
行え，かつ人の位置や向きに依存せず動作認識を行うことが
できる． 
しかし，動作の認識に必要なテンプレートデータを動的に
作成し続けることを考えると，テンプレートデータが際限な
く増え続けることになる．そこで本研究では，逐次的にテン
プレートデータを更新することを考える．テンプレートデー
タの作成・更新のルールは以下のとおりである． 
 どのテンプレートデータとも類似度が低い動作データ
をテンプレートに追加する． 
 認識された動作をテンプレートデータごとに蓄積し，一
定時間ごとに平均化する． 
 一定時間内に認識されないテンプレートデータを削除
する． 
また，人の日常動作の認識は，ロボット技術による人の活
動支援を行う際に有用である．例えば，高齢者の生活の見守
りや，障がい者の自立生活支援を行う場合，それぞれの人が
そのときどのような活動を行っているかを推定することが
求められる．このような観測に基づく支援を行う技術的なア
プローチとして空間知能化がある．空間知能化とは，空間に
分散配置したセンサやアクチュエータを用いて，観測に基づ
き人へ働きかけを行うプロセスである．空間知能化の研究と
して，空間メモリ(6)や RT住宅(7)がある．これらのシステムは
柔軟性や保守性の観点からシステムのフレームワークに産
業技術総合研究所の開発した OpenRTM-aist というミドルウ
ェアを基盤としたRTコンポーネントにより構成されている．
これらのシステムと提案する動作認識機能を統合し，利用可
能にするためには，本研究に用いるシステムも RT コンポー
ネントとして実現した．将来的には空間メモリシステムとの
統合を予定しており，人の動作や使用している物の情報から
活動を推定し，これをトリガとして空間メモリシステムを操
作することを目指している． 
本稿では，姿勢の時系列データからコサイン類似度を用い
て自動で切り出し，活動を説明するのに有用な動作データを
作成できることを示す． 
2 章では，人の姿勢の時系列データに基づいて動作を認識
する手法について述べる．3 章では，テンプレートデータの
作成・更新手法について述べる．4 章では提案手法により人
の動作を動的に切り出し，分類した評価実験について述べる．
5 章では結びとして本研究のまとめと今後の展望について述
べる． 
2. 姿勢の時系列データに基づく動作認識 
人の動作は，姿勢の連続的な時系列データにより表現でき
ると考える．人の姿勢を観測するには，人の骨格の形状を得
ることができればよい．そこで，人の観測用センサとして，
マーカレスで人の骨格の三次元座標を取得できるマイクロ
ソフト社の Kinect を使用する．Kinect により取得した頭や
胴体，手先などのジョイントの三次元位置座標を姿勢データ
とする．連続的な姿勢データからそのときの動作を推定する． 
人の動作を認識するには最初にセンシングにより姿勢デ
ータを取得する．次に，毎時刻において取得されたフレーム
とその前のフレームの姿勢間の類似度を計算する．そして，
求めた類似度により静動判別を行い，動作を切り出す．この
切り出された動作データからテンプレートデータを作成す
る．毎時刻において切り出した動作データとテンプレートデ
ータとの間の類似度を求め，動作の認識を行う．Fig. 1 に動
作認識の流れを示す．以下に各手順の詳細を示す． 
 
 
Fig. 1 Flow of motion recognition 
 
2.1 姿勢データの取得 
Kinect から頭・首・胴体・左右の肩・肘・手・腰・膝・足
の 15 点のジョイントの三次元位置座標を取得する．これを
姿勢データと呼ぶ．これを連続的に取得したものを動作デー
タと呼ぶ． 
2.2 姿勢の類似度計算 
毎時刻において Kinect から取得した姿勢データとひとつ
前の姿勢データとの類似度を求める．姿勢の類似度計算には，
コサイン類似度(8)を用いる．コサイン類似度は，二つのベク
トルのなす角のコサインを利用して求める類似度である．コ
サイン類似度を求めるために，15 点のジョイント情報から，
隣り合ったジョイントを結ぶ 14 本の体節ベクトルを作成す
る．取得するジョイントと作成する体節ベクトルを Fig. 2に
示す．時刻 𝑡 ,  𝑡 − 1 における 𝑖 番目のベクトル，のコサイ
ン類似度は式(1)により求める． 
𝑆𝑖(𝑡) = 100 cos 𝜃                 
=
𝑨𝑖(𝑡) ∙ 𝑨𝑖(𝑡 − 1)
‖𝑨𝑖(𝑡)‖‖𝑨𝑖(𝑡 − 1)‖
× 100         (1) 
 
二つの姿勢データの対応する体節ベクトルについてそれ
ぞれ類似度を計算し，これを足し合わせることにより姿勢全
体の類似度 𝑆(𝑡) を，式(2)より得る．二つの姿勢が似ている
ほど類似度は高くなる． 
 
𝑆(𝑡) = ∑ 𝑆𝑖(𝑡)                (2)
13
𝑖=0
 
 
 
Fig. 2 Joints and body segment vector 
 
2.3 動作の切り出し 
式(2)により計算した時刻 𝑡 ,  𝑡 − 1 における姿勢間の類
似度 𝑆(𝑡) を用いて，静動判別を行う．前のフレームとの姿
勢の類似度が低い場合を人が動いていると判断し，高い場合
を停止していると判断する．類似度が閾値より低くなった時
点から，再び高くなるまでの間を一つの動作とする．この動
作データをテンプレートデータとして保存するほか，毎時刻
における動作データとしてテンプレートデータとの類似度
を計算し，動作認識を行う． 
2.4 動作の類似度計算・比較 
データ長 𝑚 のテンプレートデータの動作データ X𝑖  と，
データ長 𝑛 の観測された動作データ Y のフレームすべて
の組合せについて，式(3)により類似度 𝑆𝑗(𝑥, 𝑦) を計算する．
これを山根らの研究(9)を参考に行列表示したものを類似度行
列と呼ぶ． 
𝑆𝑗(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝑆𝑖𝑗(𝑥, 𝑦)
13
𝑖=0
             
= ∑
𝑿𝑖𝑗(𝑥) ∙ 𝒀𝑖(𝑦)
‖𝑿𝑖𝑗(𝑥)‖‖𝒀𝑖(𝑦)‖
13
𝑖=0
       (3) 
類似度の計算結果の例を Fig. 3に示す．高類似度の要素を
黒色で示す．ここから類似度の高い要素を抽出することによ
り，姿勢の類似度が高い領域を求めることができる．二つの
動作が類似している場合には，この領域が最初のフレームか
ら最後のフレームまで直線的に表れる．よって，類似度の高
い領域の始点 (𝑥𝑠, 𝑦𝑠) と終点 (𝑥𝑒 , 𝑦𝑒) から求めた長さ 𝐿𝑗を
式(4)により求める．すべてのテンプレートデータについて 
𝐿𝑗  を求め， 𝐿𝑗  が閾値より大きく，かつ最も 𝐿𝑗  が大きくな
る動作をその時刻の動作であると推定する．すべてのテンプ
レートデータについて 𝐿𝑗  が閾値以下である場合には，その
動作が新たにテンプレートデータに追加される． 
 
𝐿𝑗 =
√(𝑥𝑒 − 𝑥𝑠)2 + (𝑦𝑒 − 𝑥𝑒)2
√(𝑚 − 1)2 + (𝑛 − 1)2
        (4) 
 
 
Fig. 3 Example of resemblance matrix of motions 
 
3. 逐次的なテンプレートの作成・更新 
2.4 節でテンプレートの追加について述べた．ここで新た
なテンプレートデータを常に追加し続けることを考えると，
テンプレートデータが際限なく増え続けることになる．この
ため新たに観測された動作データと，すべてのテンプレート
データとの類似度を計算し動作の認識を行うと処理の遅れ
が発生することが考えられる．そこで本研究では，テンプレ
ートデータの作成と同時に，一定時間ごとにテンプレートデ
ータの平均化と削除を行い更新する． 
3.1 テンプレートデータの平均化 
2.4 節で新たに追加される動作データは，観測によって得
られた生データであり，外れ値等の誤差が含まれることが考
えられる．そこで本研究では，観測された動作データと類似
度の高いテンプレートデータが存在する場合，その観測デー
タをテンプレートデータごとに蓄積し，一定時間ごとに平均
化する．このとき，一つの動作データに含まれる姿勢データ
の数が異なる場合は，データ数の最小公倍数を取るようにデ
ータを分割したのちに平均化を行う．平均化により作成され
た動作データを新たなテンプレートデータとする． 
3.2 テンプレートデータの削除 
テンプレートが追加され，一定時間のうちに類似度の高い
動作が観測されなかったテンプレートデータは，その後も観
測されないゴミデータと判断して削除する．これによりマッ
チングの処理を低減し，動作の認識にかかる処理の負荷を減
らすことができる． 
 
4. 実験 
2 章で提案した手法により，人の行っている活動を説明す
るのに有用な動作データ切り出し，テンプレートデータの作
成を行えることを実験により確認・評価する． 
4.1 実験環境・手順 
被験者は Fig. 4に示すような机と椅子がある環境内で，30
分間の実験時間内に(a)食事をとる，(b)飲み物を飲みながら雑
誌を読む，の二つの活動を行う．提案手法により活動中に観
測される動作を切り出して自動的に分類しテンプレートデ
ータを作成する．姿勢データを取得する際のサンプリング周
期は先行研究(10)より 0.1 秒とする．本稿では計算負荷軽減の
ため動作データの切り出しを行った後に，オフラインでテン
プレートデータを作成する．この際の動作が類似していると
する閾値は 80, 85, 90, 95, 99 である． 
 
 
Fig. 4 Experimental environment 
 
4.2 実験結果と考察 
30 分間の観測により，642 個の動作データが作成された．
それぞれの閾値について，Table 1に示す．結果から，閾値が
小さいほど一つのテンプレートデータがより多くの動作デ
ータとマッチし作成されるテンプレートデータが少なくな
る傾向があることがわかる．また，閾値が 99 のときは極端
に再検出されることが少なかった． 
作成されたテンプレートデータの一例を Fig.5 に示す．実
験時に撮影した動画と見比べると，机から物を取る動作，食
べ物を口へ運ぶ動作，顔を触る動作，脚を組む動作，座り直
す動作，伸びをする動作などが多く検出されていた．意図し
た動作だけでなく，顔を触るといった無意識で行う動作につ
いても認識されていたことから，提案手法は日常動作の認識
に有用であるといえる． 
 
Table 1 Result of making template 
Threshold 
Number of 
template 
Number of 
re-detection 
Percentage of 
re-detection % 
99 612 22 3.59 
95 468 86 18.4 
90 302 102 33.8 
85 204 91 44.6 
80 262 106 40.5 
 Fig. 5 Example of template data 
 
また，本稿の実験は作成された動作データからオフライン
でテンプレートデータを作成したが，最短であった閾値 85
のときに 4 分 30 秒，最長であった閾値 99 の際には 14 分 16
秒もの時間がかかった．このことから，他の処理と同時に行
う際にはさらに時間がかかると考えられ，処理の負荷を低減
する必要があることが分かった． 
 
5. おわりに 
本稿ではコサイン類似度も用いて人の姿勢の時系列デー
タから動作データを作成し，動作認識のためのテンプレート
データを自動的に作成する手法を提案した．実験結果から閾
値によって作成されるテンプレートデータが大きく異なる
ことが分かった．また提案手法は意図した動作だけでなく，
意図しない動作も認識することができ，日常動作の認識に有
用であることを確認した． 
今後の課題として精度の向上があげられる．本稿では身体
全体の姿勢の類似度を用いて計算を行ったが，身体の部位ご
とに計算を行うことで，精度の高いテンプレートデータが作
成できると考える．また，これにより効率的に動作データの
マッチングが行え，処理の負荷の軽減にもつながると考える． 
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